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Resumen

La inteligencia artificial ha adquirido un papel cada vez mas relevante en las
finanzas, especialmente en la prediccion de variables de mercado. Se propone un
modelo basado en redes neuronales recurrentes de tipo Long Short-Term Memory
(LSTM) para la seleccién de activos financieros. La arquitectura desarrollada integra
dos redes paralelas: una para estimar retornos esperados y otra para predecir vola-
tilidades, entendidas como medida de riesgo. Ambas salidas se combinan mediante
un meta-modelo inspirado en el Ratio de Sharpe, que genera senales de inversion y
las traduce en pesos de cartera.

El modelo se entrena con datos histéricos de multiples activos y se valida median-
te técnicas de backtesting en distintos escenarios de mercado. También se discuten
limitaciones propias del enfoque, como el coste computacional y la escasa interpre-
tabilidad, y se proponen lineas de mejora basadas en modelos hibridos y técnicas
de inteligencia artificial explicable (XAI).

Palabras clave: Prediccion financiera, Redes Neuronales Recurrentes (LSTM), Ra-
tio de Sharpe, Optimizacién de carteras, Modelos GARCH, Backtesting, Inteligencia
Artificial Explicable (XAI).



Abstract

Artificial intelligence has gained increasing relevance in finance, particularly in
market variable forecasting. This work proposes a model based on Long Short-
Term Memory (LSTM) recurrent neural networks for financial asset selection. The
architecture integrates two parallel networks: one estimating expected returns and
another predicting volatility as a proxy for risk. Both outputs are combined through
a Sharpe-Inspired meta-model that generates investment signals and translates them
into portfolio weights.

The model is trained on historical data from multiple assets and validated th-
rough backtesting across different market conditions. Limitations related to compu-
tational cost and model interpretability are discussed, and potential improvements
are suggested through hybrid architectures and explainable artificial intelligence
(XAI) techniques.

Keywords: Financial forecasting, Recurrent Neural Networks (LSTM), Sharpe Ra-
tio, Portfolio Optimization, GARCH models, Backtesting, Explainable AI (XAI).



Seccion 1. Introducciéon

1.1. Motivacion

La inteligencia artificial (TIA) se ha convertido en uno de los &mbitos de investigacién
mas populares en los tltimos afos, hasta el punto de que es dificil encontrar un area
aplicada que no esté siendo examinada bajo este prisma.

Las finanzas no son una excepcion: el atractivo de anticipar el comportamiento de
activos y mercados es enorme y alimenta de forma constante nuevas aproximaciones y
experimentos. Ahora bien, “IA” es un término amplio bajo el que coexisten técnicas y
objetivos distintos, como regresién para predecir valores, clasificacion para asignar etique-
tas o generacién para crear nuevos contenidos, y el enfoque elegido condiciona de manera
decisiva los resultados.

Por ultimo, senalar que este proyecto encaja especialmente bien con la doble titulacién,
pues combina herramientas cuantitativas (élgebra lineal, estadistica, probabilidad y series
temporales) con fundamentos financieros y econémicos (riesgo, diversificacion, valoracion,
macro y microeconomia), haciendo del TFG un punto de encuentro natural entre ambos
campos.

1.2. Objetivos y plan de trabajo

El objetivo fundamental del trabajo es ver cémo se desenvuelven modelos de aprendi-
zaje automatico en el campo de la prediccién y decision de valores financieros. Para este
fin se construird una cartera de valores elegida por un modelo basado en redes neuronales.
La construccion de dicho modelo constituye el principal reto de este trabajo y para ello
se precisa:

= Automatizar la gestion de datos, usando automatizacion a través de Python y Yahoo
Finance, asi como el preprocesamiento oportuno de los mismos.

Modelizar el valor de un activo y como este se ve afectado por distintas variables.

Incorporar gestion de riesgos, abordando aspectos como el riesgo sistematico o la
diversificacién de activos.

Lograr la automatizacién plena del modelo haciendo que este sea completamente
autéonomo.

El plan de trabajo puede resumirse en cuatro etapas:

1. Marco tedrico. Se reunira bibliografia que sistematice las técnicas existentes en [A
aplicada a las finanzas, asi como conocer algunos modelos cldsicos en optimizacion
de carteras y predicciéon de riesgos.

2. Recogida y preprocesamiento de datos. Se trata de construir una base de datos
de calidad, que permita entrenar y validar el modelo.

3. Construcciéon de la arquitectura. Se establecera un sistema basado en redes
neuronales. Esta parte del trabajo es la méas técnica y extensa y se harda un codigo
en Python que constituya el modelo y emita las predicciones.



4. Valoracién de los resultados. Con los resultados del experimento, se comparara
con los benchmarks elegidos para responder a la pregunta inicial acerca de cémo
se desenvuelve el modelo, qué limitaciones presenta y en qué direccion se podria
mejorar.

1.3. Estructura del documento

El trabajo se organiza en las siguientes secciones:

= Secciéon 1: Introducciéon. Presenta la motivacion, los objetivos y la contribucion
del trabajo, asi como una visién general del enfoque propuesto.

= Seccién 2: Marco teérico y fundamentos. Revisa los conceptos financieros y
metodoldgicos necesarios, y sittia el problema en el contexto de la literatura.

= Seccion 3: Metodologia y construcciéon del modelo. Describe el diseno del sis-
tema propuesto, el tratamiento de datos y la logica de integracion entre los modelos
predictivos (LSTM) y el meta-modelo de decisién de cartera.

= Seccién 4: Resultados y evaluaciéon. Presenta los resultados del backtesting y
el analisis del desempefio de las estrategias, asi como métricas de riesgo y contraste
de hipdtesis relevantes.

= Seccién 5: Limitaciones y lineas de mejora. Discute las principales limitaciones
empiricas y metodoldgicas del enfoque y propone posibles extensiones.

= Seccién 6: Conclusiones. Resume los hallazgos principales y extrae implicaciones
desde el punto de vista técnico y econémico.

Los aspectos mas técnicos u otros relativos a las secciones se detallan en los apéndices
siguientes:

= Apéndice A: Fundamentos y ecuaciones de LSTM.

» Apéndice B: Arquitectura, hiperparametros y diagnostico de desajustes.
= Apéndice C: Mecanismos financieros y reglas de construccién de cartera.
= Apéndice D: Métricas internas de validaciéon de las redes.

» Apéndice E: Reconstruccién de precios a partir de retornos.

= Apéndice F: Escenario adicional con apalancamiento.

» Apéndice G: Listado de hiperparametros.

» Apéndice H: Cédigos utilizados.

Estos apéndices se incluyen para trazabilidad y reproducibilidad del trabajo, asi como
para ampliar informacién.



Seccion 2. Marco teorico

2.1. Modelos tradicionales en optimizaciéon de carteras: El Mo-
delo Media-Varianza de Markowitz

El modelo de media-varianza de Markowitz (1952) constituye el punto de partida de la
teoria moderna de carteras. Su objetivo es encontrar una combinaciéon 6ptima de activos
que minimice la varianza (riesgo) para un determinado nivel de rentabilidad esperada. En
esencia, es un problema de optimizacién bajo supuestos bien conocidos: linealidad
en la combinacion de activos, normalidad de los rendimientos y estabilidad temporal de
la covarianza.

En términos matematicos, sea un universo de n activos, con vector de rendimien-
tos esperados r = (ry,7s,...,7,), matriz de covarianzas 3, y vector de pesos de cartera
n
w = (wy,wy, ..., w,), donde > w; = 1.

El rendimiento esperado de la cartera es:

La varianza (riesgo) de la cartera se expresa como:
Jf, =wYw.
El problema de optimizacion puede formularse como:
min  w'Xw
w

sa. wr>rk
n
i=1

donde r* representa el rendimiento minimo deseado.

La solucién de este problema genera la denominada frontera eficiente, es decir, el con-
junto de carteras 6ptimas en el espacio riesgo-rendimiento.

2.2. Modelos en series temporales (GARCH-EGARCH) para
prediccion de riesgos

De forma complementaria, los modelos GARCH y EGARCH, ampliamente utilizados
en el estudio de la volatilidad, parten de un enfoque dindmico en el que la varianza
condicional depende de la informacién pasada. En el caso del modelo GARCH(1,1), la
varianza se actualiza segin la expresion:

ol =w+agl |+ PBo? |,

donde la varianza presente se explica por los choques y volatilidades previas, incor-

porando asi una estructura de memoria en el comportamiento de los rendimientos. No



obstante, este modelo asume que los choques positivos y negativos afectan de igual ma-
nera a la volatilidad, lo cual no siempre se cumple en los mercados financieros.

En mercados financieros, las caidas tienden a elevar mas la volatilidad que subidas
equivalentes, fendmeno conocido como efecto apalancamiento (leverage effect en in-
glés). Para capturar esta asimetria, Nelson (1991) propuso el modelo EGARCH, que
introduce una formulacién logaritmica de la varianza. En su forma bésica EGARCH(1,1),
la dindmica se expresa como:

10g(0't2> :w—kﬁlog(o-?il) + o <|6t—1| B E[|5t_1|]> +751§7_1’

O¢—1 O¢—1 O¢—1

donde el pardmetro v mide la asimetria: si 7 < 0, los choques negativos incrementan
mas la volatilidad que los positivos. La formulacion logaritmica, ademads, evita imponer
restricciones de no negatividad sobre los parametros, mejorando la estabilidad y flexibili-
dad del modelo.

Como senalan Casas and Cepeda (2008), la motivaciéon fundamental de los modelos
GARCH es capturar una propiedad esencial de las series financieras: la volatilidad no es
constante, sino que tiende a agruparse en periodos de alta y baja intensidad, fenémeno
conocido como wvolatility clustering. Los modelos GARCH de rendimientos financieros y
sus extensiones, como el EGARCH, logran reproducir este comportamiento al hacer de-
pender la varianza de los choques y varianzas previas, incorporando asi memoria de los
movimientos del mercado.

2.3. Introduccion al Machine Learning y sus aplicaciones en
finanzas

2.3.1. Tipos de modelos de aprendizaje

Un modelo de machine learning puede entenderse como un algoritmo que se entrena
para alcanzar un objetivo concreto, y tanto el objetivo como la forma de ajuste (entrena-
miento) determinan su desempefio.

Segin coémo aprende a partir de los datos, se distinguen tres enfoques principales:
aprendizaje supervisado, cuando se entrena con datos etiquetados; no supervisado,
cuando descubre patrones sin etiquetas (por ejemplo k-means o PCA); y por refuerzo,
cuando aprende interactuando con un entorno mediante recompensas y penalizaciones,
especialmente 1til en decisiones secuenciales como la gestion de carteras.

En términos generales, cada enfoque tiene ventajas y limitaciones, y su utilidad de-
pende del problema financiero que se quiera abordar.

2.4. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Dentro del extenso mundo del machine learning, este trabajo se centrara en las redes
neuronales. En particular, se recurrira a un tipo muy concreto llamado Long Short-
Term Memory (LSTM) Recurrent Neural Networks (RNN), es decir, redes



neuronales recurrentes de memoria a corto-largo plazo. Para entender por qué estas redes
son idéneas en series temporales financieras, es necesario entender primero las bases teé-
ricas que sustentan estas estructuras.

A continuacién, se presenta una introduccién tedrica resumida a las redes neuronales.
El Apéndice A recoge las ecuaciones de retropropagacion y de la celda LSTM y la inter-
pretacion geométrica de las redes neuronales.

Como expone Bishop (2006), las redes neuronales constituyen una de las herramien-
tas mas potentes dentro del aprendizaje automéatico. Su objetivo es aproximar funciones
complejas que relacionan un conjunto de variables de entrada con una o varias salidas,
permitiendo capturar patrones no lineales que los modelos tradicionales dificilmente po-
drian modelar. En esencia, una red neuronal trata de aprender una funcién del tipo

y = f(x;w),

donde x representa el vector de variables de entrada, y el de salida, y w el conjunto
de pardmetros (pesos y sesgos) que la red ajusta durante su entrenamiento. El propdsito
es que la red aprenda una funcién f(-) que se aproxime lo maximo posible a la generadora
real de los datos.

2.4.1. Estructura general

Una red neuronal estd formada por capas de neuronas conectadas entre si. En las
denominadas feed-forward networks, las redes clasicas, la informacion fluye siempre en un
unico sentido, desde la capa de entrada hasta la capa de salida, pasando por una o varias
capas ocultas. La figura 1 muestra un esquema del flujo en este tipo de redes. Aqui, cada
neurona (o nodo) realiza dos operaciones fundamentales: una combinacién lineal de las
entradas y una transformacion no lineal de dicha combinacién.

Y

. outputs
inputs

input layer hidden layer output layer

Figura 1: Estructura basica de una red neuronal “feed-forward”. Fuente: Chrislb (2025)

Formalmente, para una capa oculta j se define una activacion



D
aj; = ij(zl):v, + w]%),
i=1

y una salida

zj = h(ay),

donde A(-) es una funcién de activaciéon que introduce la no linealidad (por ejemplo,
la tangente hiperbdlica o la sigmoide logistica). A continuacién, las salidas de esta capa
se combinan en la capa siguiente:

M
2 2
ap = wlg;j)zj + wlio)a
j=1

Yk = U<ak)7

siendo o(-) la funcién de activacién de la capa de salida (que puede ser la identidad
para problemas de regresién o una softmax para clasificacion).

En términos generales, la red puede expresarse de forma compacta como

M D
2 1 1 2
yp(x, W) =0 (Z w,gj) h(Z w§i)xi + w](~0)> + w,(co)) )
=1 i=1
Este proceso, conocido como propagacion hacia adelante (forward propagation), tra-
duce las entradas en una prediccion de salida a través de transformaciones sucesivas.

En definitiva, cada neurona ajusta sus parametros para minimizar su contribucion
al error global. Las primeras capas aprenden representaciones simples de los datos (por
ejemplo, tendencias o patrones locales), mientras que las capas mas profundas combinan
estas representaciones en estructuras de mayor nivel. Esta jerarquia es precisamente lo que
dota a las redes neuronales de su enorme capacidad de adaptacién a diferentes conjuntos
de datos.

2.5. Redes Neuronales Recurrentes y LSTM

Como describen Yu et al. (2019), las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus si-
glas en inglés) surgen como una extensién natural de las redes neuronales tradicionales
cuando el problema a resolver implica datos secuenciales. En esencia, una RNN introduce
el concepto de memoria, permitiendo que la salida de una neurona dependa no sélo de la
entrada actual, sino también del estado anterior del sistema. En otras palabras, las RNN
estan disefiadas para captar dependencias temporales, lo que las convierte en modelos
idoneos para el tratamiento de series temporales, textos, audio o cualquier proceso donde
el orden de los datos sea relevante.
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2.5.1. Estructura basica de una RNN

A diferencia de una red neuronal feed-forward, donde la informacién fluye en una tni-
ca direccion, en una red recurrente existe una conexién que retroalimenta las neuronas
consigo mismas. Mateméaticamente, esto se representa como:

ht = O'(Whhtfl + szt + b),
Ut = f(ht)7

donde z; es la entrada en el instante ¢, h; es el estado oculto (la “memoria” de la red),
v y; es la salida. Los pesos W}, y W, determinan céomo la red combina la informacién nueva
con la anterior, y o(+) es una funcién de activacion, tipicamente la tangente hiperbélica o
la sigmoide logistica.

Esta estructura permite que el modelo “recuerde” informacién del pasado, pero con
una limitacion importante: cuando las secuencias son largas, la influencia de los datos an-
tiguos se desvanece o, en algunos casos, se amplifica en exceso (vanishing gradient problem
o exploding gradient problem) Bengio et al. (1994).

2.5.2. Motivacion de las LSTM

Para superar este problema, Hochreiter and Schmidhuber (1997) propusieron la arqui-
tectura Long Short-Term Memory (LSTM), que se traduce literalmente como “memoria a
largo y corto plazo”. La idea central es permitir que la red decida de forma auténoma qué
informacion mantener, qué olvidar y qué actualizar en cada paso temporal. Esta decision
se toma mediante un conjunto de compuertas (gates) que regulan el flujo de informacién
dentro de cada célula recurrente.

2.5.3. La célula LSTM

Puede interpretarse la LSTM como una neurona “inteligente”, capaz de gestionar su
propia memoria interna. En lugar de un simple estado oculto h;, introduce una nueva
variable, el estado de celda ¢;, que actiia como una especie de cinta transportadora donde
fluye la informacion relevante a lo largo del tiempo. Este estado se actualiza mediante tres
compuertas fundamentales:

» Puerta de olvido (f;): decide qué informacion del pasado debe olvidarse.
» Puerta de entrada (i;): determina qué nueva informacién debe almacenarse.

» Puerta de salida (0;): controla qué parte de la informacién interna se transmite
al siguiente estado.

En la figura 2 se representa un esquema conceptual de una célula LSTM.

11



Input Gate Qutput Gate

Cell State to
timestamp =1t + 1

Cell State from
timestamp =t-1

Hidden state
output for
timestamp =t + 1

Hidden state input
(from
timestamp = t-1)

Input Data;
Timestamp =1t

Figura 2: Estructura conceptual de una red “Long Short-Term Memory” (LSTM). Fuente:
Dash et al. (2024)

Gracias a este diseno, la LSTM logra mantener dependencias a largo plazo sin que el
gradiente desaparezca, lo que supone un avance crucial respecto a las RNN tradicionales.

En definitiva, las LSTM han demostrado un buen rendimiento en tareas secuenciales y,
en el contexto financiero, pueden ser especialmente ttiles para anticipar retornos o volati-
lidades al capturar dependencias temporales de distinta longitud mediante un mecanismo
de compuertas que regula de forma adaptativa qué informaciéon conservar u olvidar. El
mecanismo de compuertas actiia como memoria selectiva, preservando parte de la informa-
cién pasada relevante para prediccion. No obstante, estos modelos presentan limitaciones
técnicas relevantes, como el riesgo de sobreajuste (Zhang and Zohren (2025)), ademas de
un coste computacional elevado y la necesidad de ajustar numerosos hiperparametros,
aspectos que se analizaran en la seccion de limitaciones.

2.6. Comparativa entre los modelos clasicos y las LSTM-RNN

Una vez presentados algunos enfoques clasicos de optimizacién de carteras y predic-
cién de variables financieras, asi como ciertas técnicas de aprendizaje profundo, resulta
util sintetizar una diferencia fundamental: mientras los modelos tradicionales se apoyan
en formulaciones analiticas y supuestos estadisticos (como normalidad de rendimientos,
estabilidad de correlaciones y estimacion precisa de rendimientos esperados y covarian-
zas), las redes neuronales, particularmente las LSTM, aprenden directamente de los datos,
capturando relaciones no lineales y patrones temporales sin imponer a priori una estruc-
tura paramétrica rigida.

En este sentido, los modelos tipo GARCH/EGARCH incorporan dindmica temporal
mediante un nimero finito de retardos, pero presentan limitaciones para modelar de-
pendencias complejas de largo plazo, mientras que las LSTM integran un mecanismo de
memoria que ajusta de forma adaptativa qué informacién del pasado conservar, lo que las

12



hace mas flexibles ante regimenes cambiantes.

No obstante, esta flexibilidad conlleva costes: mayor necesidad de datos, calibracion
mas compleja y menor interpretabilidad, frente a la lectura econémica inmediata de los
parametros en modelos clasicos, especialmente valiosa en andalisis de riesgo.

En consecuencia, ambos enfoques deben entenderse como complementarios, y su in-
tegracion puede dar lugar a modelos hibridos més robustos, como el propuesto por Zhou
et al. (2021), que combina estructura econémica y capacidad predictiva. Una vez estable-
cidos estos fundamentos, se continda con el desarrollo practico del modelo.
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Seccion 3. La construccion del modelo

A continuacién se describe el diseno de la arquitectura del modelo. En términos ge-
nerales, los modelos de machine learning siguen un proceso metodologico que incluye la
recopilacion y el preprocesamiento de los datos, la particién del conjunto de datos en mues-
tras de entrenamiento, validaciéon y prueba, el entrenamiento del modelo, su evaluacién
sobre el conjunto de prueba mediante métricas adecuadas y el ajuste de hiperparametros.
Este procedimiento puede repetirse hasta alcanzar un desempeno satisfactorio.

El modelo sigue este esquema general, aunque con una arquitectura mas elaborada.
En particular, la arquitectura propuesta en este trabajo se basa en dos redes principales.
La primera LSTM observa una ventana temporal de longitud L para los retornos de un
activo y emite una prediccion para un horizonte de dimension h. La segunda red, por su
parte, sigue la misma légica pero trata de predecir la volatilidad, entendida como prozy
del riesgo, de un activo.

Estas dos redes a nivel individual se basan en la metodologia clasica de los modelos de
machine learning, completando cada una de las etapas mencionadas hasta ser utilizable.
Sin embargo, estas predicciones deben transformarse luego en pesos de cartera. Por ello
se define un meta-modelo global que exige una validacion distinta mediante la prueba de
backtest. El sistema toma las predicciones de las dos LSTM y las procesa en una senal si-
guiendo un modelo inspirado en Sharpe. A partir de esa senal, se generan los pesos finales
siguiendo una estrategia definida, que es la que se ejecuta en el mercado.

Ambas redes constituyen arquitecturas independientes, cada una con sus fases meto-
dolégicas propias. No obstante, el objetivo principal de este trabajo es el disenio de un
meta-modelo financiero, que se apoya en las salidas de dichas redes pero no se limita a
ellas. Este constituye el nicleo del analisis desarrollado y articula la integracién de la
informacion proporcionada por las dos arquitecturas neuronales.

En esta secciéon, se describe la metodologia utilizada, y se expone cual es el flujo
del sistema desde que obtiene los datos hasta que completa la ultima transaccion. Esta
seccion representa, por tanto, la transiciéon del marco tedrico al diseno practico del sis-
tema de prediccion y seleccion de activos. La figura 3 resume el flujo completo del modelo.

Redes LSTM

Figura 3: Diagrama de flujo del modelo completo. Fuente: Elaboracion propia.
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3.1. Descarga de datos, preprocesamiento y feature engineering

El modelo parte de una base de datos limpia y reproducible a partir de precios de cie-
rre ajustados de una serie de activos representativos de renta variable, combinando ETFs
sectoriales de Estados Unidos (XLK, XLF, XLY, XLE, XLV, XLI y XLB) con cuatro blue

chips europeas (SAN.MC, ENEL.MI, SIE.DE y NOVN.SW), para combinar diversidad
sectorial y geografica sin perder representatividad econémica.

La principal limitacién practica es el coste computacional, lo que motiva el hecho de
trabajar con un universo reducido. Aunque universos mas amplios suelen mejorar el ren-
dimiento (Fischer and Krauss (2018) emplea 500 acciones), aqui se adopta un enfoque con
un conjunto pequenio, en linea con Chen et al. (2015).

Los datos se obtienen de Yahoo Finance usando precios de cierre ajustados (dividendos
y splits) desde el 01/01/2013 hasta la ultima fecha disponible en la ejecucién (12/11/2025),
evitando incluir observaciones demasiado antiguas que podrian inducir patrones obsole-
tos, criterio también respaldado por Chen et al. (2015) frente a ventanas méas largas como
la de Fischer and Krauss (2018).

Tras la descarga, se visualizan las series para evaluar su comportamiento general (fi-
gura 4) y detectar anomalias tempranas para tomar decisiones de procesamiento.

Series temporales (todos los tickers)
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Figura 4: Evolucién de los diferentes activos con base (01/01/2013=100). Fuente: Elabo-
racion propia.
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Una vez entendida la naturaleza de los datos, se realiza un proceso de limpieza y
feature engineering de los mismos. Homogeneizar el conjunto de datos es necesario para
el entrenamiento, pero ademas las features que contenga afectaran directamente al de-
sempeno del mismo. Por feature engineering se entiende el conjunto de procedimientos
y transformaciones aplicados a los datos en bruto para convertirlos en variables predic-
tivas de calidad. El objetivo es maximizar el rendimiento del modelo combinando rigor
estadistico y metodolégico. En este trabajo, las decisiones se evalian y se revisan si no
contribuyen al desempeno. El proceso seguido se resume en:

1. Limpieza y control de calidad. Una vez obtenidas las series, se garantizan dos
condiciones: orden cronolégico estricto del indice temporal y consistencia multiacti-
vo, eliminandose las observaciones con valores faltantes para homogeneizar geogra-
fias y eliminar efectos de calendario, evitando problemas durante el entrenamiento
(el modelo no admite valores ausentes). Se eliminé el 5% de las observaciones, aun-
que se conserva un tamano muestral suficiente.

2. Transformacion a rendimientos. Siguiendo la metodologia habitual, se transfor-
ma la serie de precios en tasas de variacion para lograr estacionariedad y una escala
comun. Se emplean rendimientos logaritmicos diarios por su aditividad temporal y
buena aproximacion a rendimientos continuos. Para cada activo ¢ en el dia ¢,

donde P;; es el precio ajustado.

3. Tratamiento robusto de atipicos. Para reducir la influencia de colas extremas,
que pueden distorsionar tanto el entrenamiento como la estimacion de covarianzas,
se aplica una winsorizacién por columnas al 0,5% y 99,5 %. Denotéandose como Q¢
el a-cuantil de {r:;}+, la transformacién es

. , p 0,005 0,995
Tt = mln{ maX{Tt,ia Qz }7 Qz }

Este procedimiento conserva la estructura temporal y las relaciones cruzadas, aco-
tando unicamente los valores mas extremos de cada serie. Con esta decision se gana
precisién en los valores centrales (momentos regulares del mercado) a costa de perder
informacion en colas, en un trade-off de robustez.

A modo de ejemplo, el tratamiento que hace la winsorizacion se puede apreciar en
la figura 5, donde se aplica a la serie de retornos del Banco Santander:
Winsorizacién por cuantiles - recortados: abajo=17, arriba=17 de 3284 obs.

SAN.MC - Retornos log winsorizados
SAN.MC - Retornos log (sin winsorizar) (recorte en 0.5% y 99.5%)

---- q0.5% = -0.0642
0.15 1 -=== q99.5% = 0.0584 0.15 4

—=0.05 1

Retorno logaritmico

—0.10 1

=0.151 =0.15 1

-=0.20 1 =0.20 1

2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026
Fecha Fecha
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Figura 5: Winsorizacion al 0,5 % sobre SAN.MC. Fuente: Elaboracién propia.

4. Artefactos derivados. Guardamos los datos en un fichero para su posterior uso,
asi como las matrices de covarianzas y correlaciones Corr(7;), que se muestra en la

figura 6.
.

ij

Pij = —/—Eii Ejj .

Y = Em-nE-nT],

Ticker NOVN.SW  SAN.MC  SIE.DE X ) XLK

ENEL.MI 04 @.581593 ©.4586 6 9. 0.358814 259 0.276852 0. 91715

9.1%6442 @ 5811 ©.199246

8.573796 ©. ' 146 ©.512861 ©. @.287997 0.

©.451964 ©.325824 0.448015 ©.462! ©.382849 0.295 91424

0.451904 ©.652019 ©.786318 @.856423 ©.658485 ©.640719 ©.703362

5824 ©.652819 9.634183 ©.643472 0.414411 0.41823

©.358814 ©.2846 ©.512861 ©.448015 ©.786318 ©.634183 ©.852244 ©.634363 ©.639358 €.

0.44219 ©0.462117 ©.856423 ©.643472 0.852244 0.711997 ©.670856 ©.

8.276852 €. ©.287997 ©.382849 ©.658485 0.414411 ©.63 3 8.711997 8.624415 ©.819199

©.271441 ©.295313 ©.648719 ©.418234 0. 3 8.670856 ©.624415 0.616167

8.391424 ©.708362 . 3 3. 0.768626 ©.819199 0.616167

Figura 6: Matriz de correlaciones de los activos. Fuente: Elaboracién propia.

Aqui se observa el bloque comin correspondiente a los activos estadounidenses y en
la ausencia de un factor geografico compartido entre las empresas europeas. Este
hallazgo resulta relevante al realizar el backtesting y validar el modelo, ya que sugiere
que la red podria haber aprendido un patrén asociado al factor geografico, el cual
debe considerarse en la interpretacion de los resultados.

Esta base de datos procesada alimenta de forma directa el ventaneo y escalado de
las entradas de las redes recurrentes, minimizando sesgos de estimaciéon y problemas nu-
méricos en el entrenamiento. Todo el flujo anterior queda automatizado para favorecer
la reproducibilidad del proyecto y parametrizado de forma que permita la realizacion de
estudios contrafactuales.

3.2. Construccion de la LSTM de retornos

En esta seccion se describe el proceso general de construccion de la red, desarrollandose
los detalles de arquitectura, hiperparametros y problemas de desajuste en el Apéndice B.

3.2.1. Ventaneo y escalado

Una vez se tiene bien definido el dataframe (conjunto de datos) donde se reflejan los
retornos logaritmicos diarios de los activos, es momento de personalizar las features al
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proposito actual: prediccion.

El primer paso es hacer uso de un escalador de datos, para homogeneizar las escalas
y magnitudes. Recurrir a este método es esencial por varios motivos:

= La estabilidad numérica: puede desvanecerse o explotar para magnitudes de
datos muy diversas.

= Velocidad de convergencia: el algoritmo de descenso es méas rapido con homo-
geneidad de escalas.

= Regularizacion: evitar que las variables con mayor varianza dominen la funcién
de pérdida.

El escalador usado ha sido el RobustScaler, ya que es mas robusto tratando outliers
frente a otras opciones como el StandardScaler. Su definicién formal y parametrizacion
se detallan en el Apéndice B.

Una vez procesados los datos, se sigue con la segmentacién del conjunto. Como se
mencion6 previamente, la arquitectura de LSTM “mira” una ventana de L dias pasados y
realiza una prediccién para un horizonte h. El primer paso légico es, pues, la construccion
de estas ventanas mowviles a partir de los datos. En general, para un dataset de tamano
T, el niimero de ventanas viene dado por:

windows =T —L—-h+1
Por lo tanto, en este caso se contara con 3068 ventanas de datos por activo, cantidad

suficiente para el proposito de este trabajo.

Se hace un split train/validation/test con las siguientes caracteristicas:

» Train (70 %, hasta el 19/01/2022). Conjunto empleado para el ajuste de los
parametros de la red (entrenamiento propiamente dicho).

» Validation (15 %, hasta el 30/11/2023). Conjunto destinado a la seleccién de
hiperpardmetros y a la toma de decisiones de diseno (arquitectura, regularizacion y
early stopping), sin utilizar informacién del test.

» Test (15 %, hasta el 12/11/2025). Conjunto reservado para la evaluacion final
fuera de muestra. Sus resultados se reportan como evidencia del desempefio del
sistema en condiciones no vistas durante el ajuste.

En la figura 7 se puede ver la serie de Banco Santander con los momentos exactos
donde se hace la separacion de los conjuntos:
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Figura 7: Valor de la accién de Banco Santander en base (01/01/13=100). Fuente: Ela-
boracién propia.

A continuacién, se concreta una arquitectura para la LSTM de retornos. Gracias a las
librerias de Keras y TensorFlow este proceso se simplifica. En el cuadro 5 del Apéndice
B se detalla la eleccién de hiperparametros usados. La configuracion inicial sigue la prac-
tica habitual, aunque se pueden modificar hiperparametros segin el desempeino mostrado.

Durante el entrenamiento aparecié un problema recurrente: el colapso de las predic-
ciones en un valor constante con sesgo de signo. Para solucionarlo se modificé el escalado
y se detrayé un componente de deriva de la variable predictora, logrando entonces una
mejora en el desempeno (pasando de un hit ratio del 50 % a uno del 70 %). En el Apéndice
B se amplia la solucién acometida para este problema.

Por tltimo, definimos las métricas de evaluacion que se usaran para evaluar la calidad
de la red. Estas son el hit ratio, el error absoluto medio y la raiz del error cuadratico
medio. En el cuadro 7 del Apéndice B se detalla su calculo.

3.3. Construccion de la LSTM de riesgos

3.3.1. Ventaneo y escalado - La NLL

A continuacién se disefia la red de riesgos del modelo a través de la desviacion tipica,
entendida como prozy de incertidumbre futura.

Tras recuperar los datos del archivo, y como antes, se aplica un escalado de los datos
unicamente a las variables de entrada. Es decir, se escalan exclusivamente las ventanas
temporales X, mientras que se mantiene en su escala original la variable objetivo y corres-
pondiente a los retornos realizados y se guarda el escalador para el backtest. La motivacion
es doble (econdmica y estadistica), ya que en esta etapa la magnitud absoluta de los re-
tornos es relevante, pues determina la penalizacion en la funcién de pérdida.
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En este caso, la variable y consiste en los retornos realizados con horizonte h = 1
para cada ventana de tamano L. La red aprendera a asignar a cada historial un nivel de
varianza condicional ¢ (y, por extensién, una volatilidad 6 = \/5) Aqui no se busca
predecir el retorno, sino su dispersiéon esperada. En la practica, el valor & debe ser
grande en periodos de alta volatilidad y pequenio en periodos de calma.

En este caso la funcién de pérdida empleada en el algoritmo es la negative log-likelihood
(NLL) gaussiana, cuyo objetivo es evaluar la coherencia entre la varianza condicional
predicha por el modelo y los retornos efectivamente observados. Su expresion es:

1 . 7

La eleccion se basa en que la NLL refleja de manera natural la tension entre ambos
componentes del riesgo: si el retorno observado r es grande pero la varianza predicha ©
es pequefia, el término r?/9 se dispara y la pérdida aumenta, empujando al modelo a
elevar su estimacion de riesgo. Si por el contrario, © es mucho mayor que lo que muestra
la serie, entonces domina el término log(9), que penaliza dicha sobreestimacién y fuerza a
disminuirla. De este modo, la red aprende un equilibrio estadistico adecuado entre ajuste
a los datos y calibracion del riesgo.

Por dltimo, remarcar que este enfoque es conceptualmente distinto al modelo de re-
tornos previo. Antes la red trataba de predecir la direccién, aqui se trata de estimar la
confianza o incertidumbre asociada al mismo.

A continuacién se crean las ventanas con L = 240, ya que un lookback mas corto
(L=60) mostr6 un desempeno insuficiente para calcular dindmicas relevantes. Con un
tamano de serie 7' = 3120 y h = 1, el niimero de ventanas es:

windows =T — L —h+1=3120—240 -1+ 1 = 2980

Pese a ser menor que en la red de retornos, el tamano muestral es suficiente para
estimar la dindmica de volatilidad a h = 1. El split temporal es igual que el anterior

(70%/15 %15 %).

En este caso, las métricas de evaluacion son el error absoluto medio y la funcién
QLIKE que, en linea con la NLL, relaciona volatilidad predicha y riesgo. En el Apéndice
B se detallan la configuracién concreta de la red y la formulacion matemética de las
métricas empleadas.

3.4. Del Machine Learning a la optimizacion de carteras

Una vez explicado como funcionan los motores del sistema, se explica como traduce el
meta-modelo estas predicciones para tomar decisiones econémicas. El esquema de decision
propuesto, al que se denominara modelo inspirado en Sharpe, se describe a continuacion.

Se define el Ratio de Sharpe como:

Sharpe = s
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donde 7 es la rentabilidad de un cierto activo, o es su volatilidad y 7, es la rentabili-
dad del activo libre de riesgo (por ejemplo los bonos del tesoro). Esta métrica creada por
Sharpe (1994) es una excelente medida del rendimiento por unidad de riesgo asumido que
da un activo. En otras palabras, indica hasta qué punto el rendimiento de una inversion
compensa al inversor por asumir riesgo en su inversion.

En este trabajo se fija rf = 0, pero queda parametrizado en el cédigo para andlisis
alternativos. En la practica este cambio no altera sustancialmente la comparativa entre
estrategias.

Considérese un dia cualquiera, antes de la apertura del mercado se debera determinar
la composicion de la cartera para dicha jornada (o a horizonte vista h). Para ello, se anali-
zan las ventanas temporales (60 dias para retornos y 240 para volatilidades) y se generan
predicciones utilizando las dos redes neuronales del modelo. De esta forma, se obtienen
las predicciones para un conjunto de activos. Representandolas en forma vectorial, i son
los retornos esperados y & la volatilidad diaria (porque se ha escogido h = 1). El modelo
hace lo siguiente:

Hi
o i+ €
que se denominara la senal emitida por el activo i. Notese que, cuanto mayor es este
ratio (inspirado en el de Sharpe), mayor es la senal que emite ese activo. Agregadamente,
s es un vector de dimensiéon N (ntimero de activos considerados).

S; =

La senial normaliza retorno por riesgo, haciendo comparables las predicciones entre
activos. Para este fin se recurre a una funcién softmax con temperatura como sigue:

exp(Ts;)
Wi==§
> exp(Ts;)

Esta transformaciéon es ventajosa, ya que garantiza positividad y normalidad en los
pesos, al tiempo que es una funcién monoétona que no altera el ranking de activos. Lo que
la diferencia de una transformacién lineal “proporcional” es que esta hace una asignacion
mas suave, que evita concentraciones extremas.

Ademaés, 7 es un parametro de la concentracion de activos, que se denomina tempe-
ratura. Cuando 7 — 0 se observa que w; — 1/N, dicho de otro modo, los pesos tienden
a ser iguales. Por el contrario, cuando este parametro toma valores elevados la concen-
tracion hacia un solo activo dominante es mayor, amplificando las diferencias en el ratio
precedente.

Econémicamente, 7 puede interpretarse como un parametro de concentracién en la
asignacion de pesos del modelo. En otras palabras, 7 no se aprende en el entrenamiento,
sino que se fija exégenamente segun el perfil de riesgo.

La eleccion de 7 responde a una cuestion de preferencias, pues regula la concentracion
de activos. Cabe esperar que valores més elevados impliquen mayor volatilidad de la cur-
va de capital, aunque la validez estructural del modelo deberia mantenerse. En andlisis
internos ligeros, se ha observado que valores de 7 cercanos a 5 o 6 ofrecen un equilibrio
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razonable.

Estos elementos componen el niicleo del modelo y explican el mecanismo por el que se
traducen predicciones sobre retorno y riesgo en sefiales econémicas y estas, a su vez, en
pesos de cartera. Ademas, después de este proceso se pueden configurar varias opciones
extras que enriquecen el modelo financiero: limitacion de peso de un mismo activo en la
cartera (Wpq,) y del nimero de activos maximos considerados k, objetivos de volatilidad
(anualizada) méxima soportada por la cartera, estrategias long-short o long-only y opcio-
nes de efectivo y apalancamiento.

Estos son parametros que el usuario especifica en funciéon de su perfil de riesgo, pero
no componen la estructura fundamental del sistema, aunque si lo enriquecen notablemen-
te. En los experimentos base se fija 7 = 6, wye: = 0,3, £ = 4 y objetivo de volatilidad
anual del 15 %. El mecanismo concreto de cada uno se explica en detalle en el Apéndice C.
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Seccion 4. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados econémicos del sistema completo a través
de la prueba de backtest, ya que son la validacion relevante para el desempeno global del
modelo. Las métricas no financieras y los resultados de validacion de las LSTM se han
desarrollado en el Apéndice D.

Como contexto, la red de retornos alcanza un ratio de acierto cercano al 70 % y un
MAE del 0,8 %. La red de riesgos reporta un MAE en torno al 0,7 % y supera al baseline
(media exponencial) en términos de QLIKE. En conjunto, ambas redes capturan senal
direccional y de riesgo en los activos de entrenamiento. A partir de aqui, la cuestion
relevante es si esa senal se traduce en rentabilidad ajustada al riesgo en cartera, es decir,
en el desempernio financiero del meta-modelo global.

4.1. Backtesting y validacién global

Un backtest es un método de evaluacién que consiste en aplicar un modelo financiero
o una estrategia de inversion a datos historicos con el fin de analizar su desempeno pasado.
Esta técnica permite estimar la viabilidad y la rentabilidad, pero también los riesgos que
se estan asumiendo.

Dada la dimensionalidad del modelo, resulta necesario definir qué escenarios de mer-
cado es interesante considerar y qué opciones y limitaciones se presentan. Globalmente,
se van a plantear dos universos; el conocido, con los activos que el modelo ha visto du-
rante el entrenamiento; y el desconocido, donde se trabajara 11 activos diferentes, aunque
representan a los sectores y geografias que ya conoce. El objetivo de esta segunda prueba
es evaluar la capacidad de generalizacion fuera de la muestra de activos con que se
ha entrenado.

Otra prueba relevante es la de comparar la estrategia long-only frente a long-short,
pues esto permite evaluar la capacidad del modelo de predecir tanto al alza como a la ba-
ja, evidenciando, o no, su robustez ante diversos regimenes de mercado. Aunque podrian
explorarse mas configuraciones, el analisis se encuentra limitado por el coste computacio-
nal.

Llevar a cabo un examen de este tipo no es sencillo y, en este sentido, Campbell (2005)
propone algunos procedimientos y buenas practicas para realizarlos de forma rigurosa,
tales como separar evaluacién de rendimiento y riesgo o incluir el seméforo regulatorio.
Aunque no se incorporaran todas las recomendaciones del autor, muchas de las métricas
senaladas resultan relevantes y se tendran en cuenta en este trabajo. Asi, se exponen los
principales indicadores usados:

1. Métricas visuales. Aunque no son concluyentes, aportan evidencia preliminar y
facilitan la deteccion de fallos evidentes. Algunas son:

= Graficos de ajuste. Se trata de reconvertir los retornos predichos por el
modelo en precios de activos (en moneda local), y superponerlos con la serie
histérica del valor. Se espera que ambas series sean cercanas, de forma que una
mayor superposicion sugeriria una mejor capacidad predictiva. Para reconstruir

23



precios a partir de retornos logaritmicos se suman los log-retornos y se expo-
nencian, aplicando ademds una correccién para evitar desfase por acumulacién
de error. El procedimiento matematico completo se recoge en el Apéndice E.

Curvas de retorno. Se trata de una de las métricas mas intuitivas y muestra
qué retorno se obtendria si se eligiera el modelo frente a los benchmarks selec-
cionados (en este caso el S&P500 por ser un indice de referencia global y el
IBEX 35 por ser el selectivo espafiol). Si el valor de la cartera se mantiene la
mayor parte del tiempo por encima de sus rivales, entonces puede considerarse
que la estrategia es satisfactoria.

Otras graficas. Se presentan también otras gréaficas de interés como la com-
parativa short vs long o los drawdowns del modelo.

2. Métricas de rendimiento. Son las que cuantifican la rentabilidad y eficiencia
general de la estrategia. Se incluyen:

CAGR (Compound Annual Growth Rate). Tasa de crecimiento anual
compuesta de la curva de capital.

Volatilidad anualizada. Desviacion tipica de los retornos diarios escalada a
un ano.

Ratio de Sharpe. Rentabilidad media anualizada dividida por la volatilidad
anualizada; mide rentabilidad ajustada al riesgo.

Max Drawdown (MDD). Mayor caida porcentual desde un méaximo histé-
rico de la curva de capital.

Ratio de Calmar Relacién entre CAGR y el valor absoluto del MDD; mide
la eficiencia entre retorno y caida maxima.

Hit ratio. Porcentaje de dias en los que el modelo obtiene rentabilidad posi-
tiva.

Turnover. Rotaciéon media de la cartera. Es importante resaltar que en los
backtests presentados no se han incorporado explicitamente costes de transac-
ciéon como comisiones o slippage. Esta decision se adopta para aislar el efecto
predictivo del modelo y su logica de asignacion de pesos. No obstante, el tur-
nover reportado aproxima la intensidad operativa del sistema y, por tanto, del
potencial efecto de dichos costes. Asi, estrategias con mayor rotaciéon podrian
ver reducida su rentabilidad neta.

Betas de mercado. Sensibilidad del modelo frente a los indices S&P 500 e
IBEX 35, indicadores de exposicién direccional.

Se incluira el ratio de Sharpe global del modelo, aunque no sea la métrica mas
informativa en este caso. Esto se debe a que el experimento se hace con un limite a
la volatilidad anual del 15 %.

3. Métricas de gestion de riesgo. Evalian la calibracién del riesgo extremo y la
consistencia del modelo en cola, y muchas se basan en el concepto de Value at Risk
(VaR). El Value at Risk (VaR) al nivel de confianza 1 — « y horizonte temporal h es
el umbral VaR,, ;, tal que la probabilidad de observar una pérdida superior a dicho
umbral es a:

P(L > VaRas) = o,
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donde L denota la pérdida de la cartera.

» Nimero de excepciones VaR (o = 1 %). Numero de dias en que la pérdida
supera el umbral previsto.

» Prueba de Kupiec. Contrasta si la frecuencia observada de violaciones (ex-
ceptions) del VaR coincide con el nivel de confianza esperado a.

» Prueba de independencia (LR__ind). Verifica si las excepciones se agrupan
en el tiempo (clustering).

» Expected Shortfall (ES). También conocido como pérdida esperada condi-
cional, complementa al VaR al medir la pérdida media que se produce en los
peores casos, es decir, cuando las pérdidas superan el umbral del VaR.

» Seméforo de Basilea. Indicador regulatorio visual (verde, amarillo o rojo)
segun el nimero de violaciones recientes.

4.1.1. Resultados con activos conocidos long-only

En la figura 8 se recoge el ajuste de las predicciones de la red de retornos superpuestas
con la serie original en moneda local para cada uno de los activos.
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Figura 8: Ajuste general de las predicciones en long-only y activos conocidos. Fuente:
Elaboracién propia.
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La figura sugiere un ajuste razonable. Como se observa, en todos los activos la red se
superpone bien, lo que es consistente con una buena adaptacién a la serie. En algunos
activos y momentos puntuales, como ENEL o Novo Nordisk en periodos de caida abrupta
(2020 por ejemplo), se observa que la red ha tendido a subestimar la intensidad de la cai-
da. Como resultado se obtiene una red ajustada que, atiin con margen de mejora, podria
usarse para prediccion.

Esa primera grafica era un indicador exclusivo de la calidad de prediccién, no del
modelo de inversién. En la figura 9 se ve la comparativa entre evolucion de la cartera y
el SEP500 y el IBEX35, los dos benchmarks que enfrenta el modelo.
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Figura 9: Evoluciéon de la cartera long-only en relacién a los indices S&P 500 e IBEX 35.
Fuente: Elaboracién propia.

La evidencia visual sugiere la calidad del meta-modelo global. Primeramente, la cartera
supera con holgura en términos globales a los indices de referencia, alcanzando aproxima-
damente 4,5 veces su valor inicial en el transcurso de casi doce anos. Segundo, entre 2014
y 2019 aproximadamente la cartera va en linea con el S&/P500, lo cual indica que era el
selectivo mas elegido por el modelo, seguramente por el mayor impulso y atractivo de las
empresas que lo componen (el modelo apostaba mas por los ETF sectoriales americanos).
Sin embargo, a partir de 2020 la situacion cambia y la cartera empieza a despegarse de
Estados Unidos. Se observa un patron particularmente llamativo: la cartera evoluciona
en consonancia con el indice, pero las caidas son menos pronunciadas y las ganancias se
intensifican. Una interpretacion plausible es que, en el periodo post-pandemia el meca-
nismo de riesgos desplaza pesos hacia activos relativamente méas defensivos o reduce su
exposicion.

Como resultado, se tiene una curva que supera a lo que hubiera representado una
estrategia pasiva de inversion, es decir, invertir en un selectivo y dejarlo crecer (buy and
hold). La lectura extraida es que el sistema es capaz de identificar momentos de alta vola-
tilidad y, principalmente, logra seleccionar alternativas que resultan ventajosas en dichos
contextos de mercado.
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La figura 10 muestra la volatilidad (anualizada) asumida por el modelo, dado el limite

en el 15% (en otras palabras, ninguna de sus carteras diarias suponen una volatilidad
conjunta superior a este valor):
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Figura 10: Volatilidad diaria (anualizada) asumida por el modelo. Fuente: Elaboracion
propia.

El resultado es el esperado, en tanto que el limite de riesgo que se puso se esta cum-
pliendo. Se compara con la volatilidad realizada del mercado, que se ve en la figura 11.
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Figura 11: Volatilidad (anualizada) del mercado a partir de 2014. Fuente: Elaboracién
propia.

Se observa que los momentos mas convulsos del mercado son aplacados por el modelo,
y que en los tiempos de menor riesgo (como finales de 2014), se ajusta bien a las observa-

ciones reales. Esto va en linea con lo ya sefialado, y permite al inversor cubrirse en cierto
modo de periodos mas arriesgados en el mercado.
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Por ultimo, se estudia la grafica de drawdowns del modelo. Un drawdown es la caida
porcentual sufrida desde un maximo previo e indica cuanto ha descendido la cartera desde
el ultimo pico antes de volver a recuperar, y viene dado por:

Equity, — méx,<; Equity,

Drawdown; = - -
maxs<; Bquity,

Cuando las ganancias son maximas, este indicador valdrd 0 %, mientras que en mo-
mentos de bajada sera negativo. En la figura 12 se muestran los drawdowns sufridos por
el modelo.
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Figura 12: Drawdowns reportados por el modelo long-only. Fuente: Elaboracién propia.

Se observa que, en condiciones normales, las correcciones sufridas se mantienen en
rangos moderados, que oscilan entre un —5% y un —10 %. En episodios més convulsos
(como en 2016, la crisis del COVID-19 en 2020 o la volatilidad macro de 2022) aparecen
retrocesos mas acusados, alcanzando un méaximo cercano al 23 %. Este valor corresponde
al maximo drawdown. En general, y pese a estas perturbaciones, el modelo muestra
una capacidad de recuperacion relativamente rapida tras cada episodio, lo que es indicio
de una estrategia estable y resiliente en distintos entornos de mercado.

En el cuadro 1 se presentan las métricas de rendimiento del modelo.

CAGR Vol __ann Sharpe MaxDD Calmar Hit ratio

0,143086  0,138263 1,033703 -0,22921 0,624255 0,556323

Turnover Gross__mean Net mean Beta SP500 Beta  IBEX35

0,399512  0,898592 0,898592 0,640181 0,403709

Cuadro 1: Métricas de rendimiento en el escenario long-only con activos conocidos. Fuente:
Elaboracién Propia.
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Las métricas son coherentes con lo observado en las figuras: CAGR en torno al 14 %
con una volatilidad anualizada cercana al 14 %, que concuerda con el objetivo fijado de
volatilidad. El ratio de Sharpe concuerda con lo esperado. Mas interesante es el ratio de
Calmar, en torno a 0,62, que relaciona este crecimiento con un maximo drawdown del
—23% y refleja una estrategia rentable, pero que sufre en episodios de estrés.

El hit ratio ronda el 56 %, es decir, el modelo gana algo mas de la mitad de los dias, lo
cual encaja con la idea de una estrategia que no busca acertar siempre, sino funcionar bien
en los momentos mas regulares del mercado. La rotaciéon media de la cartera (turnover =
0.40) indica un nivel de operativa moderado evitando una estrategia excesivamente activa
y la exposicion bruta y neta en torno al 0,9 muestra que, en ausencia de cortos, la cartera
esta casi siempre invertida, con betas frente al S&P500 y al IBE X35 inferiores a 1, lo
que sugiere una exposicion direccional relevante pero algo méas contenida que la de los
indices de referencia.

N© de excepciones Kupiec Independencia  Expected Shortfall Seméforo

173 337.81 (p<le-16) 41.16 (p=1.4c-6) 0.0203 Rojo

Cuadro 2: Analisis del Value at Risk con posiciones largas y activos conocidos. Fuente:
Elaboracién Propia.

Los resultados del Value at Risk mostrados en el cuadro 2 ponen nuimeros a lo que
ya se habia anticipado: el sistema opera bien en entornos de mercado regulares,
pero sufre ante caidas repentinas. Se da un nimero de excepciones de 173, lo que
representa aproximadamente un 6 % de las observaciones. La prueba de Kupiec indica que
la frecuencia de excepciones observadas difiere significativamente de la esperada, mientras
que la prueba de independencia sugiere cierta dependencia temporal entre eventos extre-
mos (p = 1,4e-6), lo que podria reflejar clustering de volatilidad. El Expected Shortfall
(ES) result6 en 0,0203, proporcionando una estimacion de la pérdida promedio condicio-
nal en los peores casos. Finalmente, el semaforo de riesgo asignado es “Rojo”, indicando
que, aunque el modelo es estable en condiciones normales, se deben considerar ajustes
adicionales para escenarios de riesgo extremo.

Esto constituye una limitaciéon relevante, ya que aunque el retorno es considerable, se
estd exponiendo mucho ante una situacién adversa imprevista. Pero, en cualquier caso,
abre una via de mejora: como fortalecer el modelo en situaciones de shock sin sacrificar
capacidad predictiva en condiciones de regularidad.

4.1.2. Resultados con activos conocidos long-short

En esta variante cambian las reglas financieras al permitirse cortos, manteniéndose
constantes las predicciones de las LSTM. Es decir, no cambia nada relacionado con el
funcionamiento de las LSTM, por lo que la calidad de prediccién va a ser la misma. No
se mostraran entonces las graficas de ajuste porque son iguales, pero si que se vera la
comparativa con los benchmarks (figura 13).
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Figura 13: Evolucion de la cartera con long-short y activos conocidos. Fuente: Elaboracion
propia.

En primer lugar, el modelo bate nuevamente a los benchmarks seleccionados y esta vez
con algo mas de margen que el anterior. También se observa que las caidas en casos de
crisis no son tan pronunciadas como antes, lo que es una senal de que el modelo, aunque
poco reactivo ante grandes caidas, sabe identificar un mercado bajista y ponerse en corto.
Véase por ejemplo la correcciéon sufrida en 2025, que fue menos pronunciada. En la figura
14 se recoge la comparativa directa con la estrategia precedente.

Estrategia Long-Only vs Long-short

—— Long-Only
54— Long-Short
4 -
[
o
2 3
2 -
1 -

2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026
Fecha

Figura 14: Resultados de la estrategia long-only contra long-short. Fuente: Elaboracion
propia.

Con la estrategia de cortos se observan caidas menos abruptas y, en general, un mejor
desempeno. No obstante, hay un momento especifico después del periodo bajista de 2016
donde la estrategia en corto lo hace peor que la de solo en largo. Esto podria deberse a que
el modelo no supo reaccionar rapido al “cambio de rumbo” del mercado. Concretamente,
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al igual que el modelo no esta entrenado para reaccionar rapido frente a grandes shocks,
podria ser que fuera igual de reactivo frente a cambios de pesimismo general hacia mer-
cados mas alcistas. Aunque este comportamiento no se repite en los shocks posteriores,
resulta una hipdtesis plausible que podria explorarse en investigaciones futuras y servir
de base para posibles mejoras.

Por ultimo, se muestra la figura 15 sobre drawdowns, ya que para comparar estrategias
resulta muy reveladora:

Drawdown (%)

0.0 ,
_5.0 4
_7.5 o

2 _10.0 1

~12.5 -

—15.0 1

—17.5 1

S S SIS S\

@0
Fecha

Figura 15: Drawdowns reportados por el modelo long-short con mundo conocido. Fuente:
Elaboraciéon propia.

La grafica revela que la adopcién de posiciones en corto ha mejorado la capacidad
reactiva del modelo, pudiendo posicionarse mejor cuando detecta un periodo bajista (me-
jora muy significativa en el momento del COVID). Esto se observa en dos puntos: un
menor drawdown maximo (antes del 23 % y ahora del entorno del 18 %; y una mayor
recuperacién post-shock que se aprecia en valles més estrechos y puntiagudos).

CAGR Vol __ann Sharpe MaxDD Calmar Hit ratio

0,148287  0,124925 1,166267 -0,17958 0,825749 0,542502

Turnover Gross__mean Net mean Beta SP500 Beta  IBEX35

0,506051  0,919375 0,660285 0,446762 0,235986

Cuadro 3: Métricas de rendimiento en el escenario long-short con activos conocidos. Fuen-
te: Elaboracion Propia.

Al permitir posiciones en corto, y como ya se ha senalado, los resultados permiten
apreciar una mejora en la eficiencia. En el cuadro 3 vemos que el CAGR aumenta lige-
ramente hasta el 14,8 % y la volatilidad anualizada baja al entorno del 12,5 %, de modo
que el ratio de Sharpe sube hasta aproximadamente 1,17 y el ratio de Calmar alcanza
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valores cercanos a 0,83. Dicho de otro modo, con una caida maxima méas contenida (MDD
= -18 %) el modelo consigue generar un crecimiento algo mayor manteniendo simultanea-
mente pérdidas intermedias menores, alineado con todo lo que se venia anticipando con
los gréficos.

El hit ratio desciende levemente hasta el 54 %, pero este pequeiio sacrificio en porcenta-
je de dias ganadores se ve compensado por una mejor gestion de los momentos convulsos
y por una mejor relaciéon rentabilidad-riesgo global. Como cabia anticipar, el turnover
aumenta (aprox 0,50), reflejando una mayor actividad en cartera asociada a la apertura y
cierre de posiciones cortas, aunque este incremento podria implicar un mayor coste ope-
rativo debido a comisiones, afectando la rentabilidad neta de la estrategia. Finalmente, la
exposicion bruta se mantiene en niveles similares, pero la exposicién neta baja claramente
(en torno a 0,66) y las betas frente a S&P500 e IBE X35 caen por debajo de las de la
version long-only, lo que indica una estrategia menos direccional y con un componente
mas marcado de apuestas relativas entre activos.

N de excepciones Kupiec Independencia Expected Shortfall Seméforo

143 233.32 (p<le-16) 20.5086 (p=5.94e-6) 0.018 Rojo

Cuadro 4: Anélisis del Value at Risk con posiciones largas y cortas y activos conocidos.
Fuente: Elaboracién Propia.

Los resultados mostrados en el cuadro 4 son coherentes con todo lo expuesto pre-
viamente: el modelo sigue siendo débil en momentos de ruptura del mercado, pero esta
suavizando las pérdidas frente al modelo de solo largos. Esto se observa en un menor
nimero de excepciones y, sobre todo, en una pérdida esperada algo menor (en torno al
1,8%). Se puede concluir, por tanto, que el modelo presenta limitaciones frente a shocks
extremos, lo que sugiere que, en futuras revisiones o mejoras, esta area deberia ser prio-
ritaria.

4.1.3. Resultados con activos desconocidos long-short

A continuacién, se procedera a evaluar la capacidad de generalizaciéon del modelo,
examinando si puede trasladar su desempeno predictivo a activos distintos dentro de la
misma industria. Para hacer este experimento se han elegido once activos de las mismas
geograffas (EEUU frente Europa) y de los mismos sectores de actividad. El selectivo
resultante es Nvidia, JPMorgan, Walmart, Chevron, Merck Sharp y Caterpillar en EEUU,
y BBVA, British Petroleum, Airbus y Sanofi en Europa. Todos son sectores que el modelo
conoce. En la figura 16 se muestran los ajustes predictivos.
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Elaboracién

El ajuste es razonable en promedio, pero con fallos relevantes. Se ve en los casos de
Chevron (CVX), British Petroleum (BP.L) o Sanofi (SAN.PA), donde hay numerosos pi-
cos azules indicando que la red parece no adaptarse a los datos reales en muchos momentos.

En conclusién, la red no exhibe una capacidad de generalizacién robusta a nuevos
activos. En otras palabras, si el modelo es poco reactivo a shocks, también puede serlo
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propia.

ante giros bruscos de régimen.

Para completar la evaluacién, se ofrece el resultado del backtest financiero frente a los

selectivos americano y espanol (figura 17).
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Figura 17: Evolucion de la cartera long-short con mundo desconocido. Fuente: Elaboracion
propia.

El modelo ha mostrado un desempeno inferior frente a los dos indices de referencia
utilizados. Por ende, aunque su capacidad predictiva es considerable, la generalizacion no
es estable entre activos, incluso cuando comparten industria y ciertas caracteristicas.

En conclusion, las LSTM propuestas en este trabajo no generalizan de forma robusta.
Esto se debe, en parte, a la configuracion elegida y al nimero de activos. Con un conjunto
de datos reducido como el que se usé es normal que ocurra esto, aunque no invalida la
utilidad del enfoque dentro del universo de entrenamiento.

Como experimento complementario, se realizd6 un backtest con apalancamiento y un
pequeno analisis de costes. Los resultados del mismo se adjuntan en el Apéndice F.
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Seccion 5. Limitaciones y lineas de mejora

5.1. Limitaciones

Las limitaciones que este modelo enfrenta son comunes en los modelos de redes neu-
ronales, y mas concretamente de las redes recurrentes.

1. El coste computacional. Entrenar estos modelos exige recursos y tiempo signifi-
cativos, y es algo de lo que no siempre se dispone. En particular, el ajuste de hiper-
parametros es el componente mas costoso. En el cuadro 13 del Apéndice Gse recogen
todas estas variables que presenta el meta-modelo financiero completo (incluyendo
tau, k, Wpnee v ventanas). En los escenarios comparados se modifican unicamente
los activos considerados, las posiciones en largo/corto y el apalancamiento y el resto
de parametros permanece por defecto.

Considérese que, si por cada pardmetro se plantearan 3 o 4 posibles configuraciones
se darian
total = 3% = 4,0525552¢ + 18

iteraciones del modelo, algo del todo inviable. Existen alternativas, como la biisqueda
bayesiana de hiperparametros, aunque el coste sigue siendo elevado.

2. La escala de la muestra. Una muestra de 11 activos, aunque haya diversidad de
geografias y de sectores, no representa fielmente el mercado real. La escalabilidad
que se necesitaria para lograr un modelo que opere en un mercado verdaderamente
abierto exigiria recursos computacionales muy superiores a los disponibles en este
trabajo. No obstante, existe la posibilidad de escalar el proyecto con equipos mas
potentes.

Cabe senialar ademéas una conclusiéon fundamental extraida, y es que se debe usar
una red entrenada concretamente para los activos que se quiera predecir. En este
planteamiento, el rendimiento cae al trasladar el modelo a activos no vistos sin un
entrenamiento especifico.

3. El problema del ruido. Las series temporales financieras son sistemas complejos,
donde interfieren muchas variables que dificultan su predicciéon. El preprocesado
prioriza robustez frente a atipicos; a cambio, reduce la efectividad en episodios
extremos. Conseguir un modelo equilibrado en ambas cuestiones supondria recurrir
a arquitecturas y procesos mas complejos, que no son abarcables por este trabajo.

4. La interpretabilidad del modelo. Una de las limitaciones inherentes a las redes
neuronales, y especialmente a las LSTM, es su falta de interpretabilidad. A diferencia
de los modelos econométricos o de scoring tradicionales, donde cada parametro tiene
un significado claro, en una red neuronal el conocimiento se distribuye entre miles de
pesos, lo que dificulta extraer conclusiones econémicas directas. Existen técnicas de
interpretacion, como el analisis de sensibilidad o la descomposiciéon de importancia
de caracteristicas, pero ninguna ofrece aiin una comprensién completa del proceso
de decision del modelo.
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5. La estabilidad temporal. Otra limitacién relevante es la pérdida de validez del
modelo con el paso del tiempo. Los patrones financieros no son estacionarios: los
regimenes de mercado, las correlaciones y los comportamientos de los agentes cam-
bian, por lo que un modelo entrenado sobre un periodo histérico puede degradarse
si las condiciones estructurales del mercado se modifican. Esto obliga a reentrenar el
modelo con cierta frecuencia, con el consiguiente coste computacional y el constante
riesgo de sobreajuste a nuevos datos.

6. Costes de transaccion y fricciones de mercado. Los resultados del backtest se
presentan en términos brutos (sin comisiones, spread ni slippage). Aunque en brokers
minoristas existen tarifas fijas muy bajas, el coste relevante en términos econémicos
no siempre desaparece con el tamano invertido, ya que el spread y el impacto de
mercado suelen escalar con el nominal y con la liquidez del activo. En consecuencia,
los resultados deben interpretarse como una cota superior del rendimiento neto,
siendo esperable un deterioro mayor cuanto mayor sea la rotacién de cartera.

Vistas algunas de las principales limitaciones que presenta esta propuesta y, en general,
los modelos de tipo LSTM en series financieras, se presentan algunas de las posibles lineas
de mejora que podrian explorarse para tratar de mejorar el rendimiento.

5.2. Lineas de mejora

A pesar de las limitaciones comentadas, el modelo desarrollado demuestra un potencial
significativo. Las redes LSTM ofrecen una base sélida para abordar la prediccion de va-
riables financieras, si bien su desempeno y aplicabilidad podrian incrementarse mediante
distintas mejoras, tanto técnicas como conceptuales. En esta seccién se presentan algunas
lineas de desarrollo que podrian explorarse en futuras versiones del modelo.

1. Incorporacién de variables exdégenas que contextualicen los datos. Esta es,
probablemente, la linea de investigacion mas prometedora en el &mbito de las LSTM
aplicadas a finanzas. Consiste en enriquecer el conjunto de datos con variables de
naturaleza econémica o financiera que ayuden al modelo a entender el entorno en
el que se generan los retornos. Indicadores macroeconémicos (PIB, inflacion, tipos
de interés), variables de mercado (indices sectoriales, tipos de cambio) o incluso
factores técnicos derivados de otros modelos pueden aportar contexto y mejorar la
capacidad predictiva de la red.

Por otro lado, una via de investigacion emergente consiste en combinar datos cuan-
titativos con informacion textual, incorporando al modelo variables derivadas del
analisis de noticias o de indicadores de sentimiento. Este enfoque se apoya en mode-
los de Natural Language Processing (NLP), que podrian permitir a la red interpretar
el tono de las noticias econémicas y anticipar movimientos del mercado. Sin embar-
go, esta integracion plantea desafios computacionales y conceptuales que exceden el
alcance de este trabajo.

2. Modelos hibridos LSTM—-GARCH y arquitecturas avanzadas. Una linea de
investigaciéon muy interesante es la de los modelos hibridos, que buscan combinar
las ventajas de los enfoques clasicos con la flexibilidad de las redes neuronales. En
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particular, las arquitecturas LSTM—-GARCH permiten que la red capture dependen-
cias no lineales y de largo plazo, mientras que el componente GARCH proporciona
una estimacion explicita de la volatilidad condicional. Zhou et al. (2021) proponen
un modelo de este tipo, en el que las salidas de un GARCH se incorporan como
variables de entrada a una LSTM para predecir la volatilidad futura. Los autores
demuestran que este enfoque hibrido mejora significativamente el desempeno res-
pecto a redes puras o modelos econométricos aislados. Dado el interés que suscita
esta propuesta, se trato de replicar en este trabajo, aunque sin éxito.

Asimismo, podrian explorarse arquitecturas mas complejas, como las Bidirectional
LSTM (BiLSTM) Schuster and Paliwal (1997), que procesan la informacion tan-
to hacia adelante como hacia atras en el tiempo, o las redes Attention-based, que
ponderan la relevancia de cada observacion dentro de la secuencia. Estas estructu-
ras ofrecen mejoras en precision y capacidad de representacion, especialmente en
entornos financieros con alta interdependencia temporal.

. Métodos de interpretaciéon e inteligencia explicable. En un contexto financie-
ro, donde las decisiones deben ser justificables, el hecho de que las redes neuronales
operen muchas veces como “cajas negras” es cuestionable. En este sentido, algunos
autores como Arsenault et al. (2025) han desarrollado recientemente técnicas de
Ezplainable Artificial Intelligence (XAI), como los métodos SHAP, LIME o los ma-
pas de atencion, que podrian adaptarse para analizar la sensibilidad del modelo a
diferentes entradas. Incorporar estos enfoques ayudaria a interpretar las decisiones
de la red y a dotar al sistema de una mayor transparencia analitica.
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Seccion 6. Conclusiones

A lo largo de este trabajo se ha abordado una pregunta sencilla de formular, pero com-
pleja de responder empiricamente: ;puede un modelo basado en redes neuronales
seleccionar y gestionar una cartera de valores de forma eficiente? El recorrido ha
sido amplio y se ha abarcado desde la teoria financiera clasica, hasta técnicas modernas de
aprendizaje profundo y una implementacion practica que ofrece resultados satisfactorios
en los escenarios conocidos.

En primer lugar, la construccién de las dos redes LSTM ha permitido capturar tanto la
direccion del mercado como su volatilidad. Este doble enfoque ha demostrado ser mucho
mas rico que utilizar una sola red o depender exclusivamente de modelos mas clasicos.
Las LSTM han mostrado una buena capacidad para aprender patrones temporales y re-
laciones entre activos, siempre dentro de las limitaciones razonables del universo reducido
con el que se ha trabajado.

En segundo lugar, el meta-modelo financiero inspirado en el Ratio de Sharpe ha re-
sultado eficiente transformando predicciones puramente numéricas en decisiones econdmi-
cas: seleccionar activos, asignar pesos, gestionar el riesgo y adaptar la exposicion segtiin
las condiciones del mercado. En conjunto, el sistema ha logrado comportarse de manera
coherente, estable y competitiva frente a los benchmarks seleccionados, especialmente en
el escenario long-short.

En tercer lugar, el backtesting ha revelado las dos caras del modelo. Por un lado, ha
mostrado una estrategia con buen rendimiento, drawdowns razonablemente contenidos y
una capacidad apreciable para adaptarse a entornos volatiles. Por otro lado, ha puesto de
manifiesto limitaciones como debilidad frente a shocks bruscos o problemas de generali-
zacion a activos nunca vistos.

Este trabajo muestra que, dentro del universo de entrenamiento, las redes neurona-
les recurrentes pueden integrarse de manera natural en el diseno de carteras,
aportando flexibilidad y potencia predictiva alli donde los modelos clasicos son mas ri-
gidos. Las posibles lineas de mejora, como los modelos hibridos tipo LSTM-GARCH,
marcan un camino prometedor sobre un modelo basico satisfactorio.

El modelo presentado debe entenderse como un punto de partida: los resultados indi-
can que la combinacion de aprendizaje profundo y teoria financiera constituye un terreno
fértil para seguir investigando. Con mas datos y capacidad de computo, seria plausible
desarrollar sistemas capaces de anticipar mejor los regimenes de mercado y gestionar
carteras. En este sentido, el trabajo ofrece una base sélida y reproducible para asignar
carteras a partir de senales aprendidas, con resultados prometedores y un margen de me-
jora claramente identificado.
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Apéndices
Apéndice A. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

A.1. Intuicién geométrica

Recordemos que en una red “feed-forward” se concatenan una serie de capas compues-
tas por neuronas que hacen transformaciones sobre las entradas. Cada capa de la red lleva
a cabo, en esencia, dos transformaciones sobre los datos. Primero, una transformacién li-
neal, que rota y escala el espacio de entrada; después, una transformaciéon no lineal, que
“dobla” el espacio, permitiendo que la red se adapte a relaciones intrincadas.

Al combinar muchas de estas transformaciones, la red es capaz de aproximar funciones
de practicamente cualquier forma, lo que se formaliza en el llamado teorema del aproxi-
mador universal Leshno et al. (1992). Este teorema establece que una red neuronal con
una unica capa oculta y suficientes neuronas puede aproximar cualquier funcién continua
definida en un conjunto compacto.

A.2. Entrenamiento y funciéon de error

El aprendizaje de la red se basa en la minimizacién de una funcién de error que cuan-
tifica la diferencia entre las predicciones de la red y los valores reales. Una de las més
habituales es el error cuadratico medio:

E(w) =

DN | —

21 Z (yk(xnv W) - tnk)2 ’

donde t,;, representa el valor objetivo para el patréon n. El proceso de aprendizaje
consiste en encontrar el conjunto de pesos w que minimiza esta funcién, lo cual se logra
habitualmente mediante métodos de descenso del gradiente:

W) — w0 _ v B(w®),

siendo 7 la tasa de aprendizaje, que controla la magnitud del ajuste en cada iteracion.

A.3. Retropropagacion del error

El calculo eficiente del gradiente se realiza mediante el algoritmo de retropropagacion
del error (backpropagation), que aplica la regla de la cadena para propagar los errores
desde la salida hacia las capas anteriores. Para cada muestra, se define el error local en la
salida como

Ok = Y — i,



y se propaga hacia atras a las neuronas ocultas:

K
k=1

Con ello, los gradientes de los pesos se calculan facilmente como

OE, OE,

1
8wj(-i) dwy;

5ij.

Este procedimiento permite actualizar todos los pesos de la red de manera eficiente,
incluso cuando el nimero de parametros es muy elevado.

A.4. Interpretaciéon y propiedades

Entre las propiedades mas destacadas de las redes neuronales se encuentran su capaci-
dad para modelar relaciones altamente no lineales, su universalidad como aproximadores
de funciones y su entrenamiento eficiente mediante el gradiente descendente. No obstante,
estas ventajas van acompanadas de ciertos desafios, entre los que destaca el riesgo de so-
breajuste, lo que hace imprescindible la aplicacién de técnicas de regularizacion adecuadas
para garantizar que la red capture patrones estructurales relevantes y no ruido presente
en los datos.

En suma, las redes neuronales constituyen un modelo paramétrico no lineal capaz de
aprender representaciones jerarquicas de los datos, combinando transformaciones lineales
y no lineales cuyos parametros se ajustan iterativamente para minimizar una funcién de
error. Su flexibilidad y capacidad de generalizacién las convierten en una herramienta de
enorme valor dentro de la inteligencia artificial aplicada a las finanzas.

A.5. La célula LSTM: ecuaciones

Como explica Yu et al. (2019), las ecuaciones que componen la célula LSTM se basan
en:

ft = U(tht_1 + UfIt + bf),

iy = o(Wihy_1 + Uy + b;),

¢ = tanh(W,ohy_qy + Ugxy + b.),
ct = [t ©cio1 + 1 O Gy,

or = o(Wohi—1 + Usxy + b,),

hy = o; ® tanh(cy),

donde ® denota el producto elemento a elemento.

Se podria entender cada compuerta como un filtro dinamico que decide qué informa-
cion es relevante en cada instante.



= La puerta de olvido actiia como un regulador que atenta recuerdos obsoletos, lo
que evita que la red “se atasque” en patrones antiguos.

» La puerta de entrada permite incorporar informaciéon nueva, representando la
capacidad de aprendizaje a corto plazo.

= Finalmente, la puerta de salida controla qué parte del conocimiento acumulado
influird en la predicciéon actual.

A.6. Otros aspectos de las redes LSTM

En el contexto financiero, resulta especialmente relevante destacar que las redes LSTM
no sélo capturan dependencias temporales de un mismo activo, sino que también pueden
incorporar las relaciones cruzadas o correlaciones existentes entre distintos activos, siem-
pre que la arquitectura de la red lo permita.

Cuando se disefia una LSTM multivariante o con multiples cabezas de salida, cada una
de ellas puede especializarse en predecir el comportamiento de un activo concreto, com-
partiendo al mismo tiempo una parte comin del procesamiento de la informacion. Este
disefio permite que la red aprenda representaciones subyacentes que recogen la interaccion
entre los distintos activos (por ejemplo, detectando cambios en un sector o geografia con-
creta), de modo que las predicciones finales puedan reflejar no sélo la dindmica individual
de cada serie, sino también su estructura de correlaciones.

De este modo, las LSTM pueden entenderse como un marco flexible para modelar de-
pendencias tanto intra-temporales (a lo largo del tiempo) como inter-activos (entre series),
ampliando considerablemente su alcance respecto a los modelos univariantes tradicionales.



Apéndice B. Arquitecturas y métricas de evaluacion
usadas

B.1. LSTM de retornos
B.1.1. Escalado de datos

El escalador que se usa en el modelo es el RobustScaler () de la libreria sklearn.preprocessing,
basado en escalar por la mediana y el rango intercuartilico:

ST Mediana(x)
N RIC

donde

RIC = Qo175 — Qo,25

Este escalador se denomina robusto porque es el que mejor se blinda frente al ruido de
outliers en comparaciéon con otros como el StandardScaler (), que asume ademas cierta
normalidad; o el MinMaxScaler (), que aunque util en modelos con redes que usen fun-
ciones de activacion sigmoidales, no es 6ptimo en la gestion de valores extremos.

—H . T — T
MinMaxScaler: ' = o

o Lmax — Lmin

StandardScaler: 7’ = :E

(b—a)+a

Dado que la idea es construir un modelo que sea robusto y regular en condiciones nor-
males de mercado, sacrificando algo de eficacia en periodos de crisis, el RobustScaler ()
resulta idéneo. El escalado se hace a los datos predictores y a la variable objetivo, se
entrena el modelo con ellos y las predicciones se desescalan para interpretar los resultados
en su magnitud original.

B.1.2. Arquitectura y entrenamiento

Este es el paso mas técnico: definir el modelo LSTM correctamente. En este
sentido, las librerias de Keras y TensorFlow proporcionan el marco computacional nece-
sario, de forma que tnicamente se deben concretar los parametros. Se puede resumir la
especificacion inicial de la arquitectura en el siguiente cuadro:

Cuadro 5: Arquitectura de la red LSTM de retornos. Fuente: Elaboracion propia.

Capa Tipo Descripcién Dimension de salida Comentarios

1 Entrada Secuencia (lookback = 60, 11) N = 11: ntimero
temporal de de activos
retornos



2 LSTM units = 64, (lookback = 60, 64) Captura
return_sequences= dependencias
True, temporales
regularizacion
L2 (107?)

3 Dropout rate = 0,2 (lookback = 60, 64) Reduce

sobreajuste

4 LSTM units = 32, (32) Resume la
regularizacion secuencia en un
L2 (1079) vector final

5 Dense units =11 (11) Prediccién

multivariante
(uno por activo)

Configuracion

Funcién de pérdida Huber (6§ = 1) Robusta frente a

valores extremos

Optimizador Adam Ajuste
(learning rate adaptativo
configurado)

Regularizacion adicional Dropout + L2 Control del

sobreajuste

Configuracion

EarlyStopping Supervisar la Evita
pérdida de sobreajuste y
validacién reduce tiempo

computacional

ReduceLROnPlateau Reduce la tasa Convergencia
de aprendizaje mas fina y evita
cuando la estancamiento
métrica deja de
mejorar.

ModelCheckpoint Guarda el Garantiza que el
modelo con modelo final
mejor usado es el
desempeno o6ptimo

observado

La elecciéon de estos parametros se basa en configuraciones ampliamente utilizadas. El
numero de neuronas tiene que ser superior al niimero de activos, mientras que la tasa de
aprendizaje (learning rate) debe seleccionarse cuidadosamente: valores demasiado altos
pueden inducir subajuste, y valores demasiado bajos, sobreajuste. En la practica es un
ajuste iterativo, comenzando con una configuracion estandar y ajustando posteriormente
los hiperparametros segin los resultados obtenidos.



B.1.3. Meétricas de evaluacion

Una vez definido, el modelo se ajusta a través del comando .fit y, tras el tiempo de
entrenamiento correspondiente, se obtiene el modelo final. A continuacién, se generan las
predicciones con model.predict y se desescalan los resultados con .inverse_transform
para hacer la evaluacion con las métricas apropiadas. En el cuadro 7 se pueden ver las
métricas seleccionadas para evaluar el desempeno de esta primera red.

Cuadro 7: Métricas empleadas para evaluar el modelo. Fuente: Elaboracién propia.

Nombre Férmula Justificacion

RMSE (Root RMSE = vVMSE Permite interpretar

Mean Squared el error en las

Error) mismas unidades
que la variable
objetivo.

MAE (Mean MAE = 75 X SN 100 — Ui Menos sensible a

Absolute Error) valores extremos;
mide el error medio
absoluto.

MAE por activo MAE; = %ZtT:ﬂ??t,j — Yt j| Permite analizar el
rendimiento por
activo,

identificando los
mas dificiles de

predecir.
Hit Ratio HR = 77 > Y8, 1{sign(§;) = sign(y,;)} Evalta si el modelo
(Acierto de acierta la direccion
signo) del movimiento;

clave cuando
importa el signo
mas que el valor
exacto.

B.1.4. Problemas de desajuste del modelo

En una primera instancia el modelo alcanzé un Hit Ratio de un 53 %. Aunque ligera-
mente superior al azar, este resultado resulta claramente insatisfactorio. Frecuentemente,
las métricas de evaluacion son buenos indicadores, pero pueden terminar representando
entes abstractos que no senalan los problemas reales. Un Hit Ratio cercano al de un even-
to aleatorio indica que algo no esta funcionando correctamente. Pero estas métricas no
evidencian, en ningin caso, el error en la concepcion del diseno, y eso es un problema que
dificulta su mejora.

Aun asi, se decidié continuar hasta completar el proceso, ya que el backtest es la vali-
dacion empirica relevante del sistema.



Al realizar las primeras pruebas, se observé un patrén: la red tendia a producir predic-
ciones con baja varianza y un sesgo de signo relativamente estable por activo (positivo
en algunos casos y negativo en otros). Esto apunta a que la red no capturaba la dindmica
temporal, sino que convergia a una prediccion casi constante cuyo signo acababa depen-
diendo del activo. La hipotesis principal no fue un problema de hiperparametros, sino de
preprocesado de la variable objetivo.

En este contexto, Prater et al. (2024) senala el problema del sesgo hacia el valor medio
que a veces sufren las redes si no estan bien calibradas o la informacién proporcionada no
es suficiente.

Inicialmente, se reviso el escalado de la variable objetivo. En particular, la documen-
tacién de scikit-learn developers (2023) contempla la opcién de desactivar el centrado
mediante el pardmetro with_centering=False, de modo que no se resta la mediana y
unicamente se normaliza por el rango intercuartilico. Este ajuste es relevante porque, en
retornos financieros, la mediana en entrenamiento puede ser ligeramente negativa (series
con deriva moderada a la baja). En ese caso, un valor cercano a 0 en el espacio escalado
se mapea, tras invertir el escalado, a valores préoximos a dicha mediana negativa, intro-
duciendo un sesgo sistematico de signo. Desactivar el centrado reduce este mecanismo: si
el modelo colapsa hacia valores cercanos a 0 en el espacio normalizado, el reescalado deja
de trasladar automaticamente esas predicciones a la mediana histérica (y, por tanto, a un
signo sesgado).

Adicionalmente, y dado que las series financieras pueden presentar deriva y no esta-
cionariedad, se explord la opcién detraer una componente de tendencia de la variable. En
linea con recomendaciones habituales para evitar que el preprocesado incorpore informa-
cién inadecuada en series temporales, se aplicé una media mévil exponencial, de forma
que antes del escalado se definié:

ft =T — EMAt_l

donde EM A;_; representa la media mévil exponencial de los dltimos 60 dias.

Tras estos cambios, al menos, se logré eliminar el sesgo de signo y el desempefio de
la red consiguié subir hasta un hit ratio de en torno a 70%. Aunque no supone una
demostracion causal y podrian existir soluciones mas precisas y sofisticadas, la evidencia
sugiere que la intervencion fue satisfactoria para los objetivos de este trabajo.

B.2. LSTM de riesgos

B.2.1. Arquitectura y entrenamiento.

La especificacion del modelo sigue la linea estandar de la red de retornos, cambiando
la funcién de pérdida por la NLL. En el cuadro 9 se muestra como resulta la especificacion
de esta segunda red:



Cuadro 9: Arquitectura de la red LSTM de riesgos. Fuente: Elaboracién propia.

Capa Tipo Descripciéon Dimension de salida Comentarios
1 Entrada Secuencia (lookback = 240, N) N: nimero de
temporal de activos
retornos
2 LSTM units = 64, (lookback = 240, 64) Dependencias
return_sequences= temporales
True, L2 (1079)
3 Dropout rate = 0,2 (lookback = 240, 64) Reduce
sobreajuste
4 LSTM units =32, L2  (32) Resumen de la
(107°) secuencia
5 Dense units = N, sin ~ (N) Logits de
activacion varianza por
activo

Optimizacién y entrenamiento

Funcién de pérdida NLL (Gauss), Modelado
con ¥ = explicito de
softplus(z) + ¢ varianza

Optimizador Adam Ajuste
(learning rate adaptativo
configurado)

Regularizacion adicional Dropout + L2 Control del

sobreajuste

Callbacks

EarlyStopping Monitorea Generalizacion
val loss,
restaura mejores
pesos

ReduceLROnPlateau Factor 0,5, Convergencia
paciencia fina
moderada

ModelCheckpoint Guarda el mejor Reproducibilidad
modelo

Un aspecto técnico importante es que el modelo no produce ¢ directamente, sino un
conjunto de logits z que se transforman mediante la funciéon

0 = softplus(z) + ¢

con € pequeno para evitar problemas numéricos. Este mecanismo garantiza la positivi-
dad de la varianza sin necesidad de imponer restricciones artificiales en la arquitectura.



B.2.2. Meétricas de evaluacion

Para evaluar el desempeno en test se consideran dos dimensiones complementarias:
precision de nivel y calibracion. Como métrica de nivel, se da el QLIKE medio y el MAE
entre |r| y & tanto agregado como por activo:

)

QLIKE = log(d) +

0

. 1 .
, MAE(]r],6) = ﬁ2‘|rt,j|—0m‘~
£

En sintesis, se mantiene y en escala real, se modela ¥ explicitamente via NLL y
softplus, y se validan tanto precisiéon como calibracién frente a una referencia estan-
dar. Configuracién estdandar, reproducible y adecuada para analizar el valor incremental
de la LSTM en el modelado de riesgo.



Apéndice C. Mecanismos financieros del modelo

En esta seccion se detalla el funcionamiento de las cuatro opciones econdmicas que
componen el perfil de riesgo del usuario dentro del modelo completo.

C.1. Limitaciéon de pesos y activos

La limitacién de pesos es fundamental cuando se quiera cubrir del riesgo intrinseco
de un activo. Aunque el activo i ofrezca una rentabilidad ajustada al riesgo superior a la
del resto, concentrar toda la inversién en un tnico activo seria excesivamente arriesgado.
Por ello, se impone un limite maximo a los pesos de la cartera. En este trabajo, se ha
establecido w,,., = 0, 3; de modo que, si la asignacién sugerida por el modelo excede este
valor, la senal sobrante se mantiene como posiciéon en efectivo.

Por otra parte, la limitacién de activos evita que el modelo diluya todo el capital
invertido entre muchas opciones distintas. En un escenario hipotético con un universo
de 100 activos, podrian generarse pesos minimos como 0,001, que resultan practicamente
irrelevantes. Por este motivo, se establece un limite k al nimero de acciones diferentes
que la cartera puede incluir. Asi, el modelo calcula las senales para todos los activos y
selecciona tnicamente los activos mas relevantes, asignando el exceso a efectivo.

C.2. Objetivo maximo de volatilidad

Los objetivos de volatilidad (en inglés, volatility targeting) limitan el riesgo global
al que se expone la cartera y resultan fundamentales para mantener una estrategia segura
y consistente a largo plazo. De forma andloga a lo planteado por Markowitz (1952) en su
modelo de media-varianza, este enfoque busca aprovechar también las correlaciones ne-
gativas entre activos para reducir el riesgo total de la cartera, incluso cuando los activos
individuales puedan presentar volatilidades elevadas.

Este mecanismo constituye asimismo una forma de diversificaciéon efectiva: a mayor
independencia sectorial entre activos, menor sera la volatilidad conjunta de la cartera. El
procedimiento que se realiza es el siguiente:

1. Construccién de la matriz Varianza-Covarianza Y.
Se parte de las volatilidades individuales predichas, que conforman la diagonal de
la matriz, y se calculan las correlaciones entre activos en una ventana temporal de
longitud L = 240 dias.

Recordando que:
Cov(A, B) = o405 - Corr(A, B),

la matriz de covarianza completa se obtiene como:
¥ = D(o) Corr D(0),

donde D(o) denota la matriz diagonal cuyos elementos son las volatilidades margi-
nales.



2. Evaluacién del riesgo de la cartera.
Una vez construida la matriz X, la volatilidad total de la cartera viene dada por:

Vol(w) = VwTEw,

siendo w el vector de pesos de la cartera.

3. Ajuste al objetivo de volatilidad (Volatility Targeting).
Si la volatilidad obtenida no coincide con la volatilidad objetivo o, se rescalan los
pesos manteniendo su proporcion relativa:

O *

Vol (w)

w=w

Este paso permite controlar la exposicion total al riesgo sin modificar la estructura
interna de la cartera. Es decir, se deciden primero qué activos se quieren en cartera,
y después cudnto riesgo se busca asumir.

En sintesis, el volatility targeting permite desacoplar la seleccion de activos de la inten-
sidad del riesgo asumido, obteniendo una evolucién temporal de la volatilidad mas estable
y robusta frente a cambios bruscos en el mercado.

C.3. Estrategias de cortos

En la implementacion, el modelo tiene un parametro de short_allowed que por defec-
to estd en False. Este parametro le indica al sistema si puede ponerse en corto. En caso
de no permitirlo, todos los valores predichos como negativos se ponen a —oo indicando
que dichos activos no deben incluirse en la cartera. Por el contrario, si se permitieran
posiciones en corto, se toma el valor absoluto |.| de la prediccién fi y se hace el ranking
por valores mayores. Posteriormente, se seleccionan los k activos de mayor variacion y se
emiten las senales, guardando el signo correspondiente. Se toma:

exp(Ts;)
iy eap(Ts;)

obteniéndose un vector de pesos con posiciones en corto también. Después se aplica la
limitacion de pesos si corresponde o el volatility targeting.

w; = sign(fi;) -

C.4. Apalancamiento y dinero en efectivo

Apalancamiento. A través de la opcion leverage_allowed=True se le estara dicien-
do al modelo que puede apalancarse. El funcionamiento es el siguiente: si en el modelo
la cartera elegida no genera volatilidad suficiente como para sobrepasar el objetivo anual,
entonces se apalanca hasta llegar a este objetivo. En la evaluaciéon de rendimientos, este
apalancamiento luego se paga a un interés r;. Por el contrario, cuando el modelo no tiene
permitido apalancarse, los limites de exposicién (peso maximo y nimero de activos) indi-
can que el sistema debe guardar efectivo, que se pagara al tipo de interés libre de riesgo

Tf.



Apéndice D. Resultados de las LSTM

En esta seccion se presentaran las métricas de desempeno que obtuvieron las dos redes
neuronales, y que han sido usadas para validacion interna exclusivamente. Es decir, estas
métricas no son métricas financieras o del modelo econémico en si, pero sirven también
para contextualizar la validez del mismo puesto que, a fin de cuentas, las LSTM son los
motores del meta-modelo global.

D.1. LSTM de retornos

Se analizan las métricas globales usuales del modelo:

RMSE MAE Hit Ratio Baseline (Mediana)
0.0112 0.0083 69,64 S1

De un lado, el RMSE de 0.0112 seria un error razonable si suponemos un mercado que
habitualmente oscila entre el 0.5 y el 1%. Asimismo, un error absoluto medio del orden
de 0.8 % es coherente con la magnitud del ruido del mercado. Si bien estos resultados no
son perfectos, si son consistentes, razonables y suficientes en el contexto del mercado ana-
lizado. Por otro lado, un hit ratio de casi el 70 % es una senal muy positiva, ya que indica
que el modelo tiene una gran capacidad direccional en los activos que se ha entrenado,
acertando 7 de cada 10 direcciones. Por tltimo el baseline con el que se comparaba era
un modelo muy basico que devolvia la mediana de los datos, y que se usé sobre todo en
el momento en que la red colapsaba para revisar su estado.

En cuanto al error absoluto medio por activo se tiene:

Activo MAE

ENEL.MI  0.007
NOVN.SW 0.007
SAN.MC  0.012
SIE.DE 0.012

XLB 0.007
XLE 0.009
XLF 0.006
XLI 0.007
XLK 0.009
XLV 0.006
XLY 0.009

Cuadro 11: Error absoluto medio (MAE) por activo en el conjunto de test.
Esto muestra que Santander y Siemens tienen peor desempeno en el modelo y posible-
mente vaya en linea con que no han tenido una estructura general alcista en el periodo de

entrenamiento, como si la tuvieron el resto de activos. De esta forma el modelo tiende a

1



sesgarse positivamente (como se explica detalladamente en la seccién B.1.4 del Apéndice
B) y por ello falla mas con estos dos valores. En cualquier caso, no resultan errores que
comprometan la fiabilidad del modelo.

D.2. LSTM de riesgos

Se estudian a continuacién las métricas en la LSTM de riesgos:

QLIKE QLIKE (EWMA) MAE
-7.83 497 0.007

El QLIKE indica la calidad en la prediccién, pero no tiene significado por si mismo,
por lo que debe compararse con un baseline, que en este caso se usa una media maévil
exponencial (se da mas importancia a la observaciéon presente que a la pasada). Como el
QLIKE es menor, se puede afirmar que, en este sentido, presenta un mejor desempeno
que la EWMA.

Activo MAE

ENEL.MI ~ 0.007888
NOVN.SW 0.006361
SAN.MC  0.010447
SIE.DE 0.009059

XLB 0.005635
XLE 0.008507
XLF 0.006045
XLI 0.005228
XLK 0.007199
XLV 0.005145
XLY 0.005980

Cuadro 12: Error absoluto medio (MAE) por activo para la red de riesgos.

En cuanto al MAE por activo, se observa el mismo patrén que antes, con un desem-
penio peor en el Santander especialmente y en Siemens. Posiblemente debido a una mayor
volatilidad o a un comportamiento anémalo respecto del resto de activos.

En sintesis, se han obtenido unos resultados en las LSTM muy aceptables, que sientan
una base bastante solida sobre la que desarrollar el modelo econémico previsto. Seguida-
mente se analizan los resultados de este.



Apéndice E. Reconversiéon de retornos a precios

Cabe senalar un aspecto técnico relevante: al reconvertir retornos logaritmicos en pre-
cios de activos, hay que exponenciar, ajustando el desfase que se genera para no multipli-
car errores que no deben magnificarse. De lo contrario, se estaria haciendo una conversion
erronea. En términos generales, el proceso de conversiéon acometido se basa en:

Definicién de retorno logaritmico

] b
= lo
gt g P,

Paso de log-retorno a factor de crecimiento y retorno aritmético

P,
Py

— egt

P —P_
- t 1o

Py

Reconstruccién de precios (integracion multiplicativa)

k=to

t
P, = Py eXP(Z gk)

Se reconstruye primero el log-retorno“completo” como suma de residual + componente
deriva
fiy = Tes; + by

Reconstrucciéon de precios usando los log-retornos completos predichos

k=to

t
Py = Py eXP(Z ﬁk)

Calibracion de sesgo (global) sobre los log-retornos predichos Sea ¢t € T el conjunto
de fechas usadas para calibrar.

1 -
0 = mZ(Mt—gt)

teT

~ cal

pet = =0
Re-anclaje periddico para evitar deriva: Sea 7 el tultimo dia observado real antes de
iniciar el tramo (o antes de cada bloque).

t
Pt(T) — P’T exp Z ﬂlgal
k=1+1

Si no se realizara este proceso, los pequenos errores de conversion se exponencian
constantemente, dando lugar a errores que no se corresponden con la realidad.



Apéndice F. Backtest apalancado

Esta seccion presenta un backtest donde el parametro de apalancamiento se ha activa-
do, ademas se hace una pequeiia prueba donde el modelo tiene que lidiar con costes para
ver cOmo rinde.

Asi, se le ha indicado al sistema que, ademés de tomar posiciones en corto, puede
apalancarse siguiendo las reglas que se han establecido. Lo que cabe esperar es que el
modelo obtenga mas ganancias en general, pero que no haya cambios ni de volatilidad
ni mejoras en VaR. En otras palabras, que el apalancamiento actiie como impulso de los
retornos, pero no como instrumento amortiguador.

El sistema inicialmente no incluye costes de endeudamiento, es decir, se asume la
posibilidad de apalancamiento sin coste alguno. En la figura 18 se ve que, en ausencia de

costes de endeudamiento, esta resulta la estrategia vencedora.

Estrategia Long-Only vs Long-short vs Long-Short Apalancado

6 4+ —— Long-Only
Long-Short
—— Long-Short Apalancado

Valor

2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026
Fecha

Figura 18: Comparativa de las diferentes estrategias (sin costes de endeudamiento). Fuen-
te: Elaboracién propia.

Ahora bien, en una pequena prueba con un coste de endeudamiento del 2% (TAE), y
recordando que el modelo no atiende a costes de transaccion, su desempeno se deteriora
notablemente, tal y como se observa en la figura 19.
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Figura 19: Evolucién de la cartera apalancada con costes de endeudamiento. Fuente:
Elaboracién propia.



Apéndice G. Cuadro de hiperparametros de la red

Cuadro 13: Hiperparametros y valores por defecto. Fuente: Elaboracién propia.

Hiperparametro Valor por defecto Descripciéon
Breve

Descarga

tickers {XLV, XLF, ..., SAN.MC} = 11 Activos con los

que se entrena el
modelo

winsor__lower 0,005 Percentil inferior
para
winsorizacion de
retornos

winsor__upper 0,995 Percentil superior
para
winsorizacién de
retornos

start date 2013-01-01 Fecha inicial de
descarga (por
defecto)

LSTM de retornos

lookback 60 Ventana de
entrada

horizon 1 Pasos adelante

train_ split 0,7 Ratio
entrenamiento

val__split 0,15 Ratio validacion

neuronsl 64 Unidades primera
LSTM

neurons2 32 Unidades segunda
LSTM

dropout 0,2 dropout

learning_ rate 0,001 learning rate
Adam

epochs 200 Epocas de
entrenamiento

batch size 32 Tamano de batch

early stopping patience 15 Paciencia ES

reduce Ir factor 0,5 Factor reduce LR



reduce_Ir patience 7 Paciencia reduce
LR

reduce Ir min Ir 0,00001 Minimo LR

ewma_ span 20 Suavizado base
EWMA retornos

X scaler RobustScaler() Escalado de
entradas

y_ scaler RobustScaler(with_centering=False) Escalado de
salidas

LSTM de riesgos

lookback 240 Ventana de
entrada

horizon 1 Horizonte

neuronsl 64 Unidades primera
LSTM

neurons2 32 Unidades segunda
LSTM

dropout 0,2 dropout

learning_rate 0,001 learning rate
Adam

epochs 200 Epocas

batch size 32 Tamano batch

var_softplus_ eps 1E-29 e estabilidad
varianza

ewma_ sigma_ lambda 0,97 A EWMA
diagnostico o

Cartera

tau 6 Temperatura
softmax top-k

W_ max 0,3 Limite peso por
activo (en
wrapper)

permitir__cortos FALSO Permitir cortos

annual_vol target 0.15 Limite de
volatilidad
anualizada

Backtest

k 4 Ntmero de
activos
seleccionados



rf 0 Rentabilidad libre
de riesgo

alpha_ VaR 0,01 Nivel VaR para
test




Apéndice H. Cdédigos utilizados

Como ya se ha senalado, los codigos han sido hechos en Python gracias a multiples
librerias como Pandas, Numpy, Tensorflow o Keras (entre otras). Dada la extensién de
los scripts, se adjunta una URL a un repositorio privado en GitHub. En él se encuentra
un archivo README con las instrucciones para instalar y ejecutar el codigo.

El enlace al repositorio es el siguiente:

https://github.com/jmolinero40/Redes-LSTM-en-predicci-n-financiera. git



